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Re´sume´
Nous pre´sentons une me´thode permettant le calibrage de
came´ras vide´o a` partir de se´quences d’images d’un ob-
jet plan texture´, mais inconnu. Les me´thodes permettant de
re´pondre a` ce proble`me proce`dent ge´ne´ralement par opti-
misation d’un syste`me non-line´aire global (utilisant toutes
les images simultane´ment) alors que notre me´thode est par
nature se´quentielle, puisque base´e sur un filtre de Kalman.
Le couˆt de traitement est tre`s faible, ce qui permet de ca-
librer des came´ras vide´o en temps re´el, en utilisant di-
rectement le flux des images produites par la came´ra. Le
fait de pouvoir utiliser le flux vide´o efficacement est pro-
fitable, puisqu’un auto-calibrage stable requie`re que les
images soient prises avec des angles de vue diffe´rents. Les
me´thodes globales sont limite´es par le nombre d’images
qu’elles peuvent utiliser et il faut donc soit choisir des
vues cle´s, soit utiliser des se´quences de vues fortement
espace´es ce qui rend la mise en correspondance difficile.
Notre me´thode ne souffre pas de ces limites, et peut donc
traiter des se´quences de plusieurs milliers d’images.
Bien que non-optimale (au sens de l’ajustement de fais-
ceaux), notre me´thode permet de traiter l’ensemble des in-
formations d’une se´quence. Des re´sultats expe´rimentaux
montrent que, aussi bien en terme de pre´cision que
de convergence, notre me´thode donne des re´sultats
e´quivalents a` un ajustement de faisceaux, et permet de plus
l’auto-calibrage en temps re´el.
Mots Clef
Vision par ordinateur, calibrage de came´ras.
Abstract
We present a method for camera autocalibration from
images of an unknown planar object. The few existing me-
thods for that problem proceed by non-linear batch optimi-
zation, whereas our method is of sequential nature, being
based on Kalman filtering. Its overall computational cost is
much smaller, thus enabling the use of video sequences as
input for real-time, on-the-fly, autocalibration. Being able
to use video efficiently is very beneficial, since a stable au-
tocalibration requires images taken with significantly va-
rying camera orientations : batch methods put limits on the
number of images used, hence require either to select key
frames from a video, or to use discrete image sequences,
for which the matching is more difficult. Our method is not
concerned by these issues.
Although not optimal (in the bundle adjustment sense), our
method compensates by using indeed all available infor-
mation in an image sequence. Experimental results show
that it performs similarly to a global batch method, in terms
of accuracy and convergence, while allowing real-time au-
tocalibration in practice.
Keywords
Computer vision, camera calibration.
1 Introduction
Le calibrage de came´ra est une e´tape importante pour de
nombreux algorithmes et applications de la vision par ordi-
nateur, en particulier ceux visant a` infe´rer des informations
3D telles que la structure d’une sce`ne ou` le mouvement de
la came´ra par rapport a` la sce`ne.
Le calibrage consiste a` de´terminer les parame`tres in-
trinse`ques (distance focale, etc), ge´ne´ralement a` partir de
l’observation d’objets 3D ayant une structure ge´ome´trique
connue (mires de calibrage).
Le concept d’autocalibrage [13], traite le proble`me du
calibrage, mais a` partir d’images de la sce`ne ayant une
ge´ome´trie comple`tement inconnue, et sans aucune infor-
mation sur la trajectoire de la came´ra ni sur les parame`tres
intrinse`ques1.
Cela permet e´videmment une plus grande flexibilite´,
puisque :
– le calibrage ne ne´cessite plus de mires de calibrage
spe´cifiques qui sont ge´ne´ralement one´reuses et difficiles
a` concevoir,
– calibrer a` partir des images provenant d’une application,
sans avoir a` interrompre cette application (imageurs em-
barque´s sur des satellites par exemple),
– mise a` jour en ligne des parame`tres intrinse`ques qui sont
modifie´s lors d’actions sur le zoom ou la mise au point
de l’objectif.
Bien que la plupart des me´thodes d’auto-calibrage re-
quie`rent des images de sce`nes 3D, il a pu eˆtre montre´ que
meˆme dans le cas de sce`nes planes, sans connaissance de
leur structure, il est possible de re´soudre ce proble`me [17].
L’un des avantages principaux d’utiliser une sce`ne plane
plutoˆt qu’une sce`ne 3D est que la mise en correspon-
dance d’indices visuels - ne´cessaire au calibrage - est plus
simple : le proble`me des occultations ne se pose plus,
meˆme pour des images prises a` des points de vue tre`s
diffe´rents, ce qui est un facteur cle´ pour la mise au point
de me´thodes d’auto-calibrage stables.
De plus, les surfaces planes e´tant omnipre´sentes dans l’en-
vironnement construit par l’homme, l’auto-calibrage a` par-
tir d’observations de telles surfaces peut constituer l’une
des me´thodes les plus pratiques et les plus flexibles.
Remarquons que le cas  interme´diare  qui consiste a`
calibrer des came´ras a` partir de structures planes mais de
ge´ome´trie connue [20, 15, 4] est de nos jours utilise´ quoti-
diennement.
Un travail proche de notre contexte mais pas directement
lie´ est celui de l’auto-calibrage a` partir de l’observation de
plusieurs objets plans, de structure inconnue, et de position
inconnue[18]. Dans ce cas, l’auto-calibrage  classique  ,
c’est-a`-dire celui base´ sur l’utilisation de sce`nes 3D quel-
conques serait possible, mais il est montre´ dans [18] que
le fait de prendre en compte la plane´ite´ par morceaux peut
eˆtre profitable.
Nous allons dans un premier temps de´crire les concepts
et les me´thodes de´ja` publie´s, en rapport avec nos travaux.
Nous pouvons distinguer deux approches principales pour
re´soudre le proble`me de l’auto-calibrage : les me´thodes di-
rectes et les me´thodes stratifie´es.
– les me´thodes directes d’autocalibrage, telle que celle
pre´sente´e dans [2], consistent a` estimer directement les
parame`tres intrinse`ques et extrinse`ques des came´ras, en
meˆme temps que se fait l’estimation de la structure Eu-
clidienne 3D de la sce`ne.
– dans les me´thodes stratifie´es, [6, 14, 3, 17], ces
parame`tres sont estime´s de manie`re indirecte.
Ge´ne´ralement, une reconstruction projective de la
sce`ne et des came´ras est calcule´e dans un premier
temps, et l’auto-calibrage est ensuite obtenu en esti-
1ce n’est pas entie`rement vrai : au moins un des parame`tres in-
trinse`ques doit eˆtre connu ou doit eˆtre suppose´ constant [8]
mant une transformation qui rectifie la reconstruction
projective en reconstruction Euclidienne.
Les travaux ante´rieurs sur l’auto-calibrage a` l’aide de struc-
tures planes incluent la me´thode directe propose´e dans [1],
laquelle est une me´thode de´rive´e de [2]. Comme [2], la
me´thode estime la distance focale de la came´ra et le mou-
vement de cette dernie`re de manie`re re´cursive, en utilisant
un filtre de Kalman.
Les autres me´thodes, stratifie´es, sont du types de celles pro-
pose´es dans [17, 11, 5]. Elles reposent sur une me´thode
d’optimisation globale, non-line´aire2.
Un auto-calibrage fiable n’est possible que si les images
sont prises a` partir de diffe´rents points de vue (en parti-
culier d’orientations diffe´rentes), pour e´viter les mouve-
ments critiques [16], et les instabilite´s nume´riques qui les
entourent.
Puisque le couˆt algorithmique d’optimisation non-line´aire
croıˆt avec le nombre d’images utilise´es, cela impose en pra-
tique que :
– il faille prendre peu d’images, prises de points de vue
tre`s diffe´rents,
– ou bien il faille choisir quelques images clef issues d’une
se´quence vide´o.
Dans le premier de ces deux cas, la mise en correspondance
d’indices est difficile et est plus couˆteuse que dans le se-
cond. Dans le second cas il faut une me´thode pour choisir
les vues a` retenir.
Notre approche se place dans cette proble´matique. Il s’agit
d’une me´thode stratifie´e, mais qui comme dans [1], repose
sur une estimation re´cursive.
Cela permet d’un coˆte´ d’utiliser des se´quences vide´o
comme entre´e, ce qui simplifie la mise en correspondance,
et d’un autre coˆte´, cela e´vite d’avoir a` se´lectionner des vues
clef, puisque le couˆt algorithmique est tre`s faible, car toutes
les images sont traite´es se´pare´ment.
L’inconve´nient potentiel d’une me´thode re´cursive est bien
entendu la possibilite´ qu’elle diverge, ou qu’elle ne
converge pas vers les valeurs optimales, contrairement
a` une optimisation non-line´aire globale. En revanche,
contrairement a` une optimisation globale, notre me´thode
permet de traiter toutes les images d’une se´quence,
c’est-a`-dire plusieurs centaines ou milliers d’images. Les
expe´rimentations nombreuses que nous avons conduites
nous montrent qu’il est possible d’obtenir des re´sultats si-
milaires qu’avec une optimisation globale, mais en temps
re´el.
Dans cet article, nous supposerons que les parame`tres in-
trinse`ques sont constants.
La premie`re e´tape de notre me´thode, la reconstruction
projective du plan observe´ est obtenue en plus, comme
re´sultat indirect de la me´thode, comme nous l’expliquons
a` la section 2. Dans la section 3, nous formulons notre
proble`me d’auto-calibrage, qui exploite le lien entre la
2La me´thode propose dans [11] consiste a` re´soudre alternativement













FIG. 1 – Le caracte`re plan de l’objet permet d’e´tablir qu’il
existe des relations homographiques entre le plan 3D et sa
projection – les  – mais aussi entre des paires d’images
du plan (homographies inter-images 	
 ).
structure Euclidienne de l’objet plan et les parame`tres in-
trinse`ques de la came´ra. Ce lien est exprime´ au moyen de
transformations homographiques du plan entre les images,
qui proviennent d’un algorithme de mise en correspon-
dance, comme de´crit dans la section 2.1. La section 4
de´crit notre me´thode d’auto-calibrage ite´rative. Enfin, des
re´sultats expe´rimentaux sont donne´s dans la section 5 Nous
montrons e´galement des comparaisons entre notre me´thode
et une me´thode classique d’ajustement de faisceaux.
2 Reconstruction projective d’un ob-
jet plan
Dans cette section, nous conside´rons la premie`re e´tape de
notre approche stratifie´e, qui est l’estimation de la structure
projective plane de l’objet observe´.
Il est bien connu que la projection perspective, lorsqu’elle
se limite a` la projection de points coplanaires peut eˆtre ex-
prime´e par une homographie (se re´fe´rer par exemple a` [7]).
Pour chaque image  , il existe une homographie, c’est-a`-
dire une matrice  , 

, qui transforme tout point 
de l’objet plan en point de l’image, de coordonne´es   (les





Le symbole “  ” exprime l’e´galite´ a` un facteur d’e´chelle
pre`s, de vecteurs ou de matrices.
Une des conse´quences de ce qui est e´nonce´ ci-dessus est
qu’il existe aussi des homographies inter-images (entre des
paires d’images) qui lient entre eux les points qui sont les






















2.1 Reconstruction projective et mise en cor-
respondance de primitives visuelles
A partir de ce qui pre´ce`de, il de´coule que chaque image
d’un objet plan constitue directement une reconstruction
projective de cet objet : si l’on connaıˆt ﬂ pour plusieurs
images  , il est alors possible de l’appliquer pour rectifier
l’image et ainsi obtenir une image qui re´ve`le la structure
Euclidienne de l’objet.
Pour notre proble`me, les 

sont inconnues et ne peuvent




peuvent eˆtre calcule´es, par exemple a` par-
tir de la mise en correspondance de points d’inte´reˆt (voir
[7] pour trouver de tels algorithmes). En pratique, nous es-
timons les homographies entre images en utilisant l’algo-
rithme de suivi similaire a` celui de´crit dans [9]. Ce syste`me
ne ne´cessite pas de mise en correspondance de points, il
met directement en correspondance les niveaux de gris de
deux images, lorsque le de´placement de la came´ra entre les
deux images n’est pas trop important. Pre´cis, rapide, il est
e´galement re´sistant a` des changements d’illumination de
la sce`ne et nous permet ainsi d’obtenir des homographies
entre images en temps re´el.
En utilisant l’e´quation (1), nous pouvons repre´senter 
l’homographie de rectification  de toutes les vues au
moyen d’une seule homographie. Sans perte de ge´ne´ralite´,
nous pouvons supposer que la premie`re image est choi-















Nous avons ainsi a` estimer les homographies entre l’image
" et les autres images. Cela peut se faire en accumulant
les homographies entre paires d’images successives. En
pratique, cependant, nous les estimons directement ; notre
algorithme de suivi utilise la premie`re image pour  ap-
prendre  la texture 3 [9], et la sortie de l’algorithme de
suivi, pour chaque nouvelle image, est l’homographie qui
lie l’image courante a la premie`re image (d’une certaine
manie`re, c’est cette homographie qui est suivie). L’algo-
rithme ne prend que quelques ms pour traiter chaque image,
sur un PC standard.
Cette approche ne´cessite que chaque image ait un recou-
vrement important avec l’image initiale, ce qui est facile
a` garantir en pratique. De plus, cette approche e´vite tout
risque de de´rive, qui pourrait arriver si l’on accumulait les
homographies.
Remarquons que les me´thodes globales peuvent combiner
les homographies inter-images pour effectuer des recons-
tructions projectives multi-vues, comme dans [17, 11, 19].
Cela peut eˆtre utile dans une phase de pre´-traitement, en
particulier si les homographies sont estime´es a` partir de
correspondances de points.
3Cet apprentissage dure environ une seconde, apre`s quoi le calibrage
peut commencer.
3 Structure Euclidienne et Autocali-
brage
La majorite´ des de´finitions suivantes peuvent eˆtre trouve´es
dans [7] (par exemple).
3.1 Mode`le de came´ra
Nous supposons que la came´ra peut se mode´liser a` l’aide
d’un mode`le projectif base´ sur la repre´sentation ste´nope´.
La matrice de projection $&% appele´e ' , associe´e a` ce




* est une matrice orthogonale et 2 un vecteur de 4
.
qui
repre´sentent respectivement l’orientation et la position de





















3 repre´sente la focale de la came´ra, ex-
prime´e en pixel (dans les directions verticales et horizon-
tales), et < repre´sente le parame`tre de skew.
3.2 Image de la Conique Absolue (ICA)
La Conique Absolue (CA) GﬂH est une conique imagi-


































Etant donne´e une matrice de projection ' !T(U*+V,W0 23 et


































l’homographie qui relie des points du plan a` l’in-
fini a` leurs projections dans le plan image. En raison de la




La proprie´te´ d’othogonalite´ de * O *`!a, peut eˆtre utilise´e



















L’ICA est donc inde´pendante de la pose de la camera et
ainsi n’est lie´e exactement qu’aux parame`tres intrinse`ques
de la came´ra. Plutoˆt que de de´terminer directement la ma-
trice de calibrage ( , la majorite´ des algorithmes d’auto-
calibrage, y compris le noˆtre, estiment d’abord b , a` par-
tir de laquelle ( peut alors eˆtre obtenue au moyen d’une
de´composition de Cholesky.
3.3 Relation entre la matrice de projection et
les homographies du plan
Conside´rons le plan 3D c et son image. Sans perdre en



























O ses coordonne´es homoge`nes dans ce plan.
Ses coordonne´es dans l’image 















































Dans les e´quations ci-dessus, nous pouvons identifier les
matrices d’homographies m  
















3.4 Equations d’(Auto-) Calibrage
A partir de la forme des homographies de plans telle
que donne´e dans l’e´quation 4), des e´quations les liant
aux parame`tres intrinse`ques uniquement (c’est-a`-dire sans
qu’elles ne de´pendent des poses des came´ras) peuvent eˆtre
obtenues. Soit oqp le vecteur de dimension 3 contenant la
r
e colonne de l’homographie 
ﬃ
.



















Elles ont e´te´ conc¸ues pour de´velopper un algorithme de




soient connues, ou de manie`re e´quivalente, que la
structure Euclidienne du plan soit connue, ce qui n’est pas
le cas dans notre proble`me.
Dans le prochain paragraphe, nous allons de´crire comment
utiliser ces e´quations pour notre proble`me.
3.5 De´finition du proble`me
Re´duction du nombre d’inconnues. Lors de la phase
initiale de reconstruction, nous utilisons la base projec-
tive de´finie par la projection du plan c dans la premie`re
image. Comme nous l’avons dit dans la section pre´ce´dente,




, qui sont inconnues dans notre cas. Ne´anmoins,





peut eˆtre exprime´e comme le produit de la matrice
ﬂ
ﬀ (in-
connue) avec w  ﬀ 








Il est donc possible de re´duire le nombre de parame`tres a`
estimer pour re´soudre le proble`me d’auto-calibrage : l’ ICA
b et la transformation
 
ﬀ
. Cet ensemble de parame`tres est
inde´pendant de la longueur de la se´quence d’images.
Chaque image, hormis la premie`re, ge´ne`re une paire
d’e´quations (5) et (6). Ici, les vecteurs w^op Dr !" D x}






ﬀ (nous avons deux e´quations par image  ).
Il peut eˆtre note´ que ces e´quations sont non-line´aires par
rapport aux parame`tres ci-dessus. Nous montrerons en-
suite, en section 4, comment incorporer ces e´quations dans
un filtre de Kalman.
Estimation de
 
ﬀ et b . Comme mentionne´ dans la sec-
tion 2, la matrice d’homographie 

ﬀ contient la structure
me´trique du plan c . Elle peut eˆtre de´compose´e en un pro-






 (resp.  ) per-
met de retrouver les proprie´te´s affines (resp. me´triques) du














est une matrice triangulaire supe´rieure normalise´e
telle que :  ﬀﬀ !" . Cette formulation nous permet d’ob-
























Ceci peut s’interpre´ter en termes de rectification d’un plan,
ou bien en termes de la ligne de fuite et des points cycliques
du plan, comme dans [10].












!]"^3 correspond au fait que la premie`re image de
la se´quence est fronto-paralle`le au plan. Nous utilisons ces
valeurs lors de l’initialisation de notre syste`me. Il est relati-
vement aise´ de ve´rifier cette hypothe`se initiale en pratique,
en commenc¸ant la se´quence par une image ou` le plan est
approximativement fronto-paralle`le a` la came´ra.
L’ICA b est une matrice syme´trique, de´finie a` un























Nous avons ve´rifie´ expe´rimentalement que cette contrainte
donne les meˆmes re´sultats que d’imposer que la norme de
b soit constante, et de plus, cela re´duit le nombre d’incon-
nus.
En re´sume´, il nous faut estimer un total de neuf pa-
rame`tres : cinq pour l’image de la conique absolue, et











ﬀ et donc la structure Euclidienne de l’objet plan.
Remarquons enfin que, tre`s souvent en pratique, des va-
leurs a priori de certains de ces parame`tres sont dispo-




, ou la po-
sition du point principal. Notre me´thode peut eˆtre adapte´e
tre`s simplement pour n’estimer que certains de ces neuf
parame`tres.
4 Auto-calibrage ite´ratif de came´ra
Comme explique´ ci-dessous, nous proposons de calibrer
ite´rativement la came´ra. Dans ce cas, les images sont uti-
lise´es une par une, au fur et a` mesure de leur acquisi-
tion. Chaque nouvelle image ame`ne deux contraintes, four-
nies par les e´quations (5) and (6). Ces e´quations sont non-
line´aires par rapport aux parame`tres a` estimer (les coef-








Ce type de non-line´arite´ a e´te´ e´tudie´ abondamment dans la
communaute´ du traitement du signal. Une des techniques
permettant l’estimation re´cursive de l’e´tat d’un syste`me a`
partir d’observations est le filtre de Kalman e´tendu [12].
Dans la suite de cet article, nous pre´sentons un aperc¸u du
filtre de Kalman, suivi par des explications sur les moyens
de l’utiliser pour notre proble`me d’auto-calibrage.
4.1 Le filtre de Kalman e´tendu
Le filtre de Kalman prend en compte l’e´volution de l’e´tat














, ou`  p Jﬀ est un processus de bruit
de covariance  .  est une fonction, potentiellement non-
line´aire de l’e´tat  p Jﬀ .
Dans notre cas, le calibrage est suppose´ constant, et par
conse´quent  est fixe´ a` l’identite´.





L’e´tat est observable au moyen d’observations p , qui lui









ou` o pﬂ  *¢¡¤£  *¢¡F¥¦§*¢¡¤¨ est une fonction (potentielle-
ment non-line´aire) w  p D©rZ } est un processus de bruit,
de covariance * .
Nous cherchons la meilleure solution filtre´e de l’estime´e de














Des solutions optimales existent dans certains cas, en fonc-
tion des a priori possibles sur les mode`les des incertitudes.
Le filtre de Kalman suppose que la densite´ a posteriori
de l’e´tat  p a` chaque ite´ration est Gaussienne, et suppose
e´galement que les fonctions  sont o line´aires. L’estime´e
de l’e´tat est donc caracte´rise´e par sa moyenne et sa cova-
riance.
Si les conditions de line´arite´ ne sont pas satisfaites, alors
le filtre de Kalman e´tendu (EKF) permet d’obtenir une so-
lution approche´e de la solution optimale, en utilisant une
approximation au premier ordre des fonctions  et o .


















































































3 est un bruit Gaussien caracte´risant l’incer-
titude sur l’e´volution de l’e´tat, de moyenne  et de va-
riance ' .
Le filtre estime l’e´tat du syste`me a` un instant donne´ au
















































































Ces de´finitions utilisent les Jacobiens des fonctions  et o
par rapport au vecteur d’e´tat  et au bruit de mesure  .
Concre`tement :
– ³ est le Jacobien de  par rapport a`  ,
–

est le Jacobien de o par rapport a`  ,
–
° est le Jacobien de  par rapport a` 



































Ici, comme indique´ ci-dessus, * est la covariance sur le
bruit d’observation.
4.2 Auto-calibrage par utilisation d’un filtre
de Kalman e´tendu
Dans cette partie, nous expliquons comment utiliser le prin-
cipe de filtrage que nous venons d’exposer pour notre ap-
plication d’auto-calibrage.
Comme les parame`tres internes de la camera sont suppose´s
constants, ³ est fixe´e a` l’identite´, et  a` la matrice nulle.
La premie`re image est suppose´e eˆtre l’image de re´fe´rence
montrant l’objet plan qui doit eˆtre suivi. Ainsi, chaque nou-





. Cette homographie peut eˆtre
directement utilise´e dans un filtre de Kalman e´tendu, en
utilisant les e´quations (5) et (6). Ces e´quations sont les
e´quations non-line´aires o requises par le filtre de Kalman.
Elles sont utilise´es au moyen du jacobien  de o . C’est
une matrice de taille x ¶ contenant les de´rive´es par-
tielles des (5) et (6) par rapport a` b 
 et  D zfzkz D  . Elles
peuvent eˆtre obtenues analytiquement, de manie`re triviale,
a` la main ou en utilisant un logiciel de calcul symbolique.
La quantite´ de calculs implique´s dans notre processus d’es-
timation ite´rative re´side principalement dans l’inversion de
la matrice * de taille ¶&·¶ . Ces faibles couˆts algorith-
miques nous permettent d’obtenir sans aucune difficulte´
une imple´mentation en temps re´el de la me´thode propose´e.
Ne´anmoins, il est important de noter deux inconve´nients
de notre me´thode, lie´s a` l’utilisation du filtre de Kal-
man. D’abord, les distributions des diffe´rentes variables
d’e´tat n’ont aucune raison d’avoir une distribution Gaus-
sienne, apre`s qu’elles soient passe´es a` travers le proces-
sus non-line´aire. Ensuite, la line´arisation de o autour de
la valeur courante estime´e est seulement une approxima-
tion de la ve´ritable fonction non-line´aire sous-jacente. Par
conse´quent, nous ne pouvons apporter de preuve the´orique
de la convergence de notre syste`me. Nous ne pouvons donc
pas nous passer de preuves expe´rimentales.
4.3 Trajectoire de la came´ra
Si l’on souhaite avoir un processus d’auto-calibrage fiable,
il est important d’e´viter les mouvements critiques. Bien que
les mouvements critiques n’aient pas encore e´te´ e´tudie´s
dans le cas d’objets plans, il semble de bon sens de pen-
ser que la trajectoire de la came´ra doive contenir des va-
riations, en particulier en ce qui concerne la rotation de
la came´ra. On peut remarquer que la position (transla-
tion) de la came´ra n’est, en the´orie, pas importante lorsque
l’on s’inte´resse au calibrage de came´ra a` partir d’objets
plans. En effet, les e´quations d’auto-calibrage (5) et (6)
peuvent eˆtre interpre´te´es en terme de projection des points
cycliques du plan [10], et ces points ne de´pendent pas de
la position de la came´ra. Bien suˆr, la position de la came´ra
a un impacte sur le suivi de l’objet, et en particulier sur la
pre´cision des mesures.
De meˆme, les rotations de la came´ra autour de la nor-
male a` l’objet plan n’ont pas d’impact sur les e´quations
de calibrage. Nous avons donc l’intuition que seuls deux
parame`tres doivent varier pour obtenir un auto-calibrage
fiable : l’angle que l’axe optique de la came´ra forme avec
la normale au plan de l’objet, et la rotation de la came´ra
autour de son centre optique.
Nous avons imagine´ une trajectoire qui satisfasse ces exi-
gences : la trajectoire commence dans une position ap-
proximativement fronto-paralle`le. Soit ³ le point de l’ob-
jet plan qui appartient a` l’axe optique de la came´ra. Nous
de´plac¸ons ensuite la came´ra approximativement sur un
cercle autour de ³ , en direction de l’objet plan, tout en res-
tant centre´ sur ³ . Cela permet de faire varier l’angle entre
l’axe optique et la normale au plan. Pendant ce mouvement,
la came´ra tourne autour de son axe optique.
Cette trajectoire, bien que tre`s simple, n’est pas facile a`
re´aliser avec une came´ra tenue a` la main. Nous avons utilise´
dans nos expe´riences des se´quences comportant des mou-
vements tels que celui que nous venons de de´crire, mais
aussi d’autres se´quences re´alise´es plus librement.
Nous avons obtenu des re´sultats identiques dans les deux
cas, et nous n’avons jamais eu le sentiment que le mouve-
ment re´alise´ ait une importance dans les performances du
processus de calibrage.
5 Re´sultats expe´rimentaux
Nous avons e´value´ les performances de la me´thode pro-
pose´e sur des donne´es simule´es et sur des donne´es re´elles.
Dans les deux cas, nous avons compare´ notre me´thode avec
une me´thode d’optimisation globale non-line´aire permet-
tant d’estimer les meˆmes neuf parame`tres, en commenc¸ant
dans les deux cas avec les meˆmes valeurs initiales et les
meˆmes mesures.
La me´thode globale minimise la fonction de couˆt non-
line´aire donne´e par la somme des carre´s, sur l’ensemble
des images des e´quations (5) et (6). L’optimisation se
fait au moyen de l’algorithme de Levenberg-Marquardt
(imple´mentation Matlab).
5.1 Donne´es de synthe`se
Nous simulons l’objet plan, ses images et les trajectoires
de came´ra.
L’objet consiste en 40 points coplanaires re´partis a`




















vaillons de manie`re implicite avec des coordonne´es image
normalise´es.
Nous simulons les enchaıˆnements de vues graˆce a` un
mode`le de trajectoire de´crit dans la section 4.3, mais aussi
avec des positions arbitraires (avec la contrainte de garder
la distance a` l’objet plan a` peu pre`s constante, et que l’ob-
jet reste dans le champ de vision). Les deux types de posi-
tionnement donnent le meˆme type de re´sultat. Nous avons
simule´ des calibrages en utilisant jusqu’a` 220 images par
expe´rience.
Les coordonne´es des points co-planaires de l’objet sont
bruite´es par ajout d’un bruit blanc Gaussien ayant un e´cart-
type de 0.005, ce qui correspond a` environ 5 pixels dans
des images re´elles (rappelons que la focale utilise´e est de
" ).
Les homographies inter-images sont calcule´es en utilisant






L’initialisation des parame`tres est calcule´e comme suit :
– parame`tres intrinse`ques : les parame`tres intrinse`ques
sont initialise´s a` leurs vraies valeurs ( 8¤: , . . . ) auxquelles
s’ajoute un bruit Gaussien tel que les valeurs puissent
eˆtre bruite´es de plus de 50% de leur valeur re´elle. A par-
tir de ces valeurs, les inconnues estime´es par la me´thode





ﬀ : est initialise´e a` l’identite´ (c’est-a`-
dire º!  !  ! > et  !¬" ) ce qui correspond
a` l’hypothe`se que la premie`re vue est fronto-paralle`le.
Nous simulons la premie`re vue a` partir d’une pose ini-
tiale pour laquelle l’angle que la came´ra forme avec le
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FIG. 2 – Evaluation des performances en fonction du bruit






. Les valeurs initiales des parame`tres
intrinse`ques sont obtenues a` partir des valeurs re´elles aux-
quelles un bruit uniforme de 20% est ajoute´. La premie`re
image est simule´e pour une pose telle que l’axe optique
forme un angle de x > » avec la normale du plan de l’ob-
jet. L’unite´ utilise´e pour le bruit correspond au nombre de





Les graphiques suivants montrent les erreurs moyennes et
les variances, pour 100 expe´riences ale´atoires pour chaque
combinaison de parame`tres initiaux.






tion du niveau de bruit ajoute´ aux points de l’image. La
me´thode globale est meilleure, les deux me´thodes utili-
sant le meˆme nombre d’images. Ne´anmoins, la me´thode
ite´rative permet d’obtenir des re´sultats tre`s pre´cis pour
une me´thode d’auto-calibrage, avec une erreur moyenne en
dessous de 2% , et ceci pour des niveaux de bruit tout a` fait
re´alistes.
Ces graphes correspondent a` des erreurs d’initialisation des
parame`tres intrinse`ques de 20%. Pour e´valuer le domaine
de convergence de la me´thode, nous perturbons les valeurs
initiales jusqu’a` 50% de leur valeur et plac¸ons la premie`re
vue telle que l’axe optique forme un angle pouvant at-
teindre ¸ > » , par rapport a` la normale au plan de l’objet.
Cela signifie que notre initialisation de 

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FIG. 3 – Performance de la me´thode ite´rative en fonction
du nombre de vues. Pour ces expe´riences, les coordonne´es
des points de l’image sont perturbe´es par un bruit Gaussien
d’un e´cart-type de 1 pixel.
vaise.
Meˆme dans de telles conditions initiales, notre me´thode
converge dans plus de 95% des cas vers des solutions
pre´sentant le meˆme niveau d’erreur que ceux montre´s dans
la figure 2, par exemple.
La Figure 3 montre les re´sultats obtenus avec la me´thode
ite´rative, en fonction du nombre de vues utilise´es. Comme
nous nous y attendions, l’erreur moyenne de´croıˆt en fonc-
tion du nombre de vues, plus ou moins de manie`re asymp-
totique.
Des erreurs relatives en dessous du tiers d’un pourcent sont
obtenues lorsque plus de 100 vues sont utilise´es.
5.2 Expe´riences avec des donne´es re´elles
Nous avons pris des se´quences vide´o d’objets plans tex-
ture´s. Chaque prise de´bute par une vue approximative-
ment fronto-paralle`le. Les se´quences sont obtenues par une
came´ra tenue a` la main. Les se´quences sont traite´es en ligne
au moyen de la me´thode de´crite en section 2.1.
Nous avons e´value´ les performances de notre me´thode et
de la me´thode globale en comparant les re´sultats obtenus
avec ceux obtenus par un ajustement de faisceaux, mini-
misant directement les erreurs de reprojection des points
dans les images. Les deux me´thodes donnent des re´sultats
identiques pour les parame`tres intrinse`ques, donnant des
re´sultats a` 2% pre`s a` ceux fournis par l’ajustement de fais-
ceaux.
Nous avons pris des vide´os avec diffe´rentes trajectoires,
en de´plac¸ant l’objet a` la main devant la came´ra statique.
Nous avons essaye´ des mouvements tels que ceux sugge´re´s
dans la section 4.3. Puisque ces mouvements ne sont pas
tre`s intuitifs, et ne sont pas faciles a` re´aliser, nous avons
e´galement essaye´ des mouvements quelconques, et obtenu
des re´sultats similaires. Afin d’illustrer ces re´sultats, nous
pre´sentons une image issue de l’une de ces se´quences,
apre`s rectification, montrant que la structure Euclidienne
du plan est correctement estime´e (voir la figure 4).
FIG. 4 – Repre´sentation d’une image issue d’une vide´o (a`
gauche) qui est rectifie´e de manie`re a` re´tablir sa structure
Euclidienne en utilisant les re´sultats de l’auto-calibrage
(droite). Notons que la zone rectangulaire est correctement
reconstruite.
5.3 Discussion
La me´thode ite´rative propose´e donne des re´sultats simi-
laires a` ceux obtenus au moyen d’une me´thode d’optimi-
sation globale non-line´aire utilisant simultane´ment toutes
les images, tant en ce qui concerne le domaine de conver-
gence que la pre´cision des estimations. Le facteur princi-
pal qui peut faire e´chouer la me´thode propose´e est le cas
ou la came´ra demeure fixe pendant une tre`s grande pe´riode
de temps. Cela peut se de´tecter aise´ment en pratique. Nos
se´quences vide´os re´elles ont e´te´ traite´es telles quelles.
Nous avons observe´ que notre me´thode semble plus sen-
sible a` des erreurs sur les valeurs initiales des parame`tres
de 

ﬀ qu’a` des erreurs sur les parame`tres intrinse`ques.
Nous avons pu montrer en pratique que ce proble`me ne se
posait pas si l’on de´marrait la se´quence par une vue fronto-
paralle`le de l’objet.
Il semble que 15 ou 20 images soit le nombre minimal
d’images ne´cessaires pour que notre me´thode puisse don-
ner des re´sultats convenables. Il faut pendre cette remarque
avec pre´caution, puisque ce n’est pas tant le nombre
d’images qui compte que la variation du point de vue entre
ces images (en particulier la rotation de la came´ra). Ainsi
nous avons propose´ un type de trajectoire de came´ra qui sa-
tisfasse intuitivement les crite`res requis qui donne en pra-
tique de bons re´sultats. Il semble de plus que tant que des
trajectoires trop re´gulie`res sont e´vite´es (par exemple sans
rotation de la came´ra) de bons re´sultats puissent eˆtre atten-
dus.
6 Conclusions
Nous avons propose´ une me´thode ite´rative de calibrage de
came´ra dont le principe repose sur l’observation d’un plan
de ge´ome´trie inconnue par la came´ra vide´o. Cette me´thode
ne suppose que la connaissance de matrices d’homogra-
phie inter-images qui peuvent eˆtre calcule´es facilement et
efficacement. La me´thode propose´e constitue une alterna-
tive pratique a` des me´thodes de calibrage de´ja` existantes
qui sont base´es sur des algorithmes globaux d’optimisation
non-line´aires. Nous avons montre´ que des performances si-
milaires peuvent eˆtre obtenues en terme de pre´cision et de
domaine de convergence, pour un couˆt algorithmique beau-
coup plus faible.
Un syste`me expe´rimental complet a e´te´ imple´mente´ : il
rec¸oit en entre´e des flots d’images vide´o et permet d’auto-
calibrer en ligne la came´ra. Ce syste`me fonctionne de
manie`re robuste, tant en ce qui concerne le suivi qu’en ce
qui concerne l’auto-calibrage. Il est plus flexible que les
syste`mes de´ja` existants, 4 et nous espe´rons ainsi qu’il sera
utilise´ dans l’avenir.
4Tel que par exemple le syste`me de calibrage plan propose´ par Intel, cf.
http ://www.intel.com/research/mrl/research/opencv/.
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